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1.は じ め に
現在の理工学,社 会科学はシステムを単純化するととにより分析することに
成功 したが,そ の単純化のために本来のシステムのダイナ ミックスをとらえる
ことができず,そ の限界が指摘 されている。その原因として,多 くのシステム
は構成要素の機能が変化するとシステム全体 も変化 し,かつ,そ れによって構
成要素 自身の機能が変わるという普段の循環をもつ,い わゆる,複雑系システ
ム[1]として構成されるか らである。複雑系 とは全体がバ ラバラに分解できる
要素の単純な組合せで全体が構成されているようなシステムではなく,分解 し
てみると本質が抜け落ちてしまうような特殊 なシステムを 「複雑」なシステム
と呼ぶ。 したがって,コ ンピュータの電子回路 は一見複雑 に見えるが複雑系 と
は言わない。現実世界 においては生命,知 能,社 会などのシステムが考えられ
る。それに対するアプローチの一つ として構成的手法[1]がある。構成的手法
はシミュレーションとアナロジーか らなり,特 に,複雑系科学ではアナロジー
についての研究が重要 になってきている。すなわち,あ る対象を理解するため
に,そ の対象か ら抽出した特徴をもとにコンピュータ上に構i成モデルを作 り,
その振る舞いを観察 して構成モデルを修正 してい くことによって理解 を計る。
ここで,コ ンピュータ上に作 られた構城 要素のうち,特 に主体性のあるものを
エージェントと呼ぶ。 また,生 態系や社会における構成要素である生物,人 間
もエージェントである。
さらに,複 雑系科学の一つの分野として,生 態系,進 化現象に着 目しその解
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明 を追及する人工生命の研究が盛んになりつつあ り,近年,そこからアナロジー
を得た問題解決手法の研究への展開が進め られている。本論分で扱うアントシ
ステムアルゴリズムは蟻のコロニー形成(図1,[3]より引用)に おける人工
生命モデルから着想を得ている。シンプルな能力 を与えた蟻のエージェントを
計算機上に実現 し,そ のエージェントによって問題の解決を計 らせる。ここで
扱 う問題は情報科学,オ ペレーションズ ・リサーチにおける代表的問題である
トラベ リングセールスマ ン問題(TSP)を扱 うこととす る。TSPに対 しては
Dorigo等[4]によって研究がなされてお り,それによると,01iver30問題に対
して有効な結果が示されたことを報告 している。 しかし,ラ ンダムに都市を生
成 した問題ではその結果が必ず しも良 くはない。本研究ではこのアン トシステ
ムアルゴリズムのエージェントが排出するフェロモ ンおよびエージェン ト集団
の新たな構成を提案することにより改良を試みる。
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図1コ ロニーにおけるアン トの活動シミュレーシ ョン
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2.巡 回セール スマ ン問題
TSP問題はグラフG(V,E)に対 して,n個 の都市(頂 点)を おのおの一
回訪問する最小の距離 となる巡回路 を発見する問題である。ここで,Vはn
個の都市 を表す頂点集合,お よびEは 各都市の経路 を表す辺集合 とし,各 辺
には距離が割 り当てられる。その巡回路の数は,都市数がnと すれば,(n-1)1
通 りとな り,ス ターリングの公式(〃!鐸〉騙 一(碗)つよりほぼ 〆 通 りと表
すことがで きる。したがって,都 市数の増加により指数関数的にすべての可能
な道順の数が増加する組合せ的爆発が起 こり,その計算時間は数兆億年 という
天文学的計算時間を要することとなる。巡回セールズマン問題の応用 としては
電子部品のプリント基盤への自動装着システムにおける実装順序に利用されて
いる。他 にも配送計画など現実的問題への利用が計 られている。
3.ア ン トシステムアル ゴ リズムのパ ラダイム
蟻は女王を中心 として社会生活を営み,明 らかなカース ト制の分化があり,
仕事の分業 などが見 られる。そこで行われる情報通信は必ず しも複雑 な情報処
理や推論 による高度なレベルのコミュニケーシ ョンを行っているわけではな
く,フ ェロモン[2]と呼ばれる化学物質による非常 に単純 な枠組みのコミュニ
ケーション手段 を用いている。 これにより,組織的活動 を発現 し,郡 としての
目的を達成 している。
アントシステムアルゴリズムでは蟻の採餌の活動パ ターンに着 目している。
餌 を取った蟻は,ま ず,興 奮状態になり,腹部末端から道しるべフェロモ ンを
地面につけなが ら帰巣する。仲間の蟻はフェロモンをた どって餌 を発見するが,
最初はフェロモ ンがうす くまばらなために効率は悪いが,帰 巣する個体が増す
につれ,フ ェロモンは濃 くなり,明 らかな蟻の行列が形成される。その過程に
おける行列が最短な経路を形成することに着想を得ている。
その事例を図2([4]より引用)に より示す。図2の(a)は採餌活動により形
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成 された蟻の行列である。この行列の上に障害物を置 く(図2の(b))。ただし,
BCとBHの 距離が異な り,BCが 短い。 これによって,ポ ジションB(あ る
いはD)で フェロモ ン物質が とだえることによ り,進行方向の情報 を失 う。
したがって進行する蟻はほぼ等確率でCお よびH方 向へ進むこととなる。こ
こでBCDの距離がB且Dの 距離よ り短いため,単 位時間あた り通過する蟻の
個体数はBCDの 方が多 くなる(図2の(c))。さらに,時 間が経過するとパス
BCDのフェロモン物質の密度が徐々に高 くな り,逆 にパスBHDへ 進行する
蟻は減少 しフェロモ ン物質の密度は減少していく。結果 として経路の短いパス
BCDが形成される。 この現象がア ントシステムアルゴリズムのパラダイムの
着想 となり,ア ントシステムアルゴリズムへ と展開される。
4.ア ン トシステムアル ゴリズム
TSPに対 して計算機上に人工的なアントをm個用意する。 このとき,時 間t
においてすべての頂点に存在するアン トの総和は吻となる。各アン トは以下の
シンプルな能力 を持つ単純 なエージェン トである。
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●アントは,2頂 点間の距離 とその辺に付着するフェロモン情報から導出され
た関数に従って確率的に次に進む都市を選択する(blindの状態ではない)。
●巡回路が完成するまで,すでに訪れた都市を選択 しない(メモ リーを持つ)。
●選択 した経路にフェロモン情報を付加する。
τ〃(t)は時間tにおける辺(i,ブ)の重要度を示すフェロモ ン情報 とす る。時間t
において各アン トは次の都市に進み,そ の時間はt+1とする。 したがって,
巡回路を完成 し,ア ン トシステムアルゴリズムにおける反復1で はt=nlとな
る。各時点'において,各 辺のフェロモ ン情報の更新を以下のように行 う。
τガ('+π 〉=ρ τ〃(')+△ τ〃 (ユ)
ρは1一 ρが反復時点においてフェロモンが蒸発する割合を示すパラメータで
ある。また 　
」砺=Σ 」τ5(2)
k=1
となる。
△τ多(時間tか らt+nの一反復における)は
踊一{1Lkikts目 の ア ン トの巡 回路 が辺(z,ノ)を使用す る。
otherwize
(3)
であり,一反復の過程で ゐ番 目のアントエージェントが辺(z,ノ)に付着するフェ
ロモ ン情報である。ここで,Qは 定数(パ ラメータ)で あ り,Lkはk・番目の
アントの巡回路の長さである。すなわち,ア ントんが探索 した巡回路が短けれ
ばフェロモン情報は多 く巡回した辺に付着され,長 ければ少なく付着されるこ
ととなる。また,防(0)には小さな正の値であるcを与えてお く。
各アン トが'か ら'+%における巡回路生成の段階で,す でに訪れた都市を
選択 しないようにするために,一 度訪れた都市が認識できるように通常禁止 リ
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ス ト励 諮(ア ン ト々が訪れた都市の集合)を 設ける。ここで作成 した禁止 リ
ス トは各アン トが頂点の要素に対応 した一次元配列を持ち,配列の添字に都市
番号 を対応 させる方式を取る。一度訪れた都市に対応す る要素にfiagを立て
るこ とに よって,そ の都 市 を選択す る ことを禁止す る。 この判定処理 は
0(1)で可能になる。一反復終了後,す なわち巡回路の完成後配列要素は初期
化することによりすべての都市 を選択可能に復帰する。
以下に各アントエージェントが次に進む都市を確率的に選択するための推移
確率の定義式を示す。ここで用いる値 として先に求めた各辺のフェロモ ン情報
τ〃(のは大域 的見地か ら辺 α,のを選択す る可能性 を高める。 また,η〃は
1/砺であり,辺(i,ブ)が短ければ大 きな値を表す欲張 り的な指標である。
囲騨 グ ブ∈{v-tabuk}otherwise (4)
αとβは 吻(の と%の 重みを決定す るパラメータである。すなわち,大 域的
な指標 と欲張 り的な指標のどち らかに重 きを置 くことにより,次の都市の選択
の決定に反映させる。
以上で示 したように,都市間の大域的見地からの好ましさ,お よび欲張 り的
見地からの都市間距離の短 さによって確率的に都市 を選択 し巡回路を形成 し完
成後,大 域的な指標 を示す フェロモ ン情報を更新 し同様な処理を繰 り返すのが
アントシステムアルゴリズムである。以下にそのアルゴリズムを示す。
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ア ン トシステムアル ゴ リズム
ちτ〃(のの初期化;
物個 のア ン トをラ ンダム に各都市(出 発点)に 配置す る。;
while(StopCriterion≠True)dobegin
while(巡回路 が完成 していない)dobegin
fork=1to〃¢do
刀
確率P多(t)によって現時点で訪問 していない都市の中か ら次 に
進 む都市 ブを選択 し移動 す る。
end;
fork=1tomdo
巡回路長 玩 を求め△τ多を計算する。;
　
』窃=Σ 』τ浮;
k=1
τガ('+π)=・ρ τが(')+△ τが
(フ ェ ロ モ ン情 報 の 更 新 を 行 う 。);
'='+π;
end.
5.ア ン トシステムアル ゴ リズムの改善
5.1ア ン トシステムアル ゴ リズムの性能
Dorigo等は この アル ゴ リズ ムに対 して,他 の メ タヒュー リステ ィック手法
との比較 を行 い,そ の性 能評価 を試 みた。そ こではOliver30のデー タを用い,
比 較 対 象 と して はTabuSearch法
とSimulatedAnnealing法の代表 的
メ タヒュー リス ティ ック手法 を採用
して い る。 表1[4]に論文 中 に示 さ
れた実験結果 を示す。 その結果 に よ
表1Dorigoによる数値実験結果
Best AverageStd.dev.
AS
TS
SA
420
420
422
420.4
420.6
459.8
1.3
1.5
25.1
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る とア ン トシス テムアル ゴリズ ムはTabuSearch法とほぼ同様 な性能 を示 し,
SimulatedAnnealing法よ り良好 な結果 を示 した。
しか し,頂 点 をラ ンダム に生成 した完全 グラ フに対 しては劣性 な解 を得 るに
とどまった。 表2と 図3に その実、験結 果 を示 す。 ランダムに生成 した頂 点数50
か ら200までの グラフに対 して,SimulatedAnnealing法との対 比 を行 った。
表2従 来型アン トシステムアルゴリズムとSimulatedAnnealing
頂点数
戦 略
50 100 150 200
ant 570 805 1040 1161
sa 556 786 970 1113
1300
1100
⊥
K900
n
700
+ant
十sa
500
50100150200
頂 点 数
図3従 来型アン トシステムアルゴ リズム とSimutatedAnnealing
こ こで,SimulatedAnnealing法は2-OPT近傍 を採用 して い る。 また両 ア
ルゴ リズム ともそれぞ れ10回の試行 を行 い,そ の平均 を用 いている。 また,実
験環境 はAlphaServer4000(DEC)を用 い,使 用言語 はC++を 使 用 している。
さ らに,ア ン トシス テムアル ゴ リズ ム による解 の探 索過程 での変化 をその反
復 での最良解 の値 をもって図4に 示す。 図4に 見 られ るように,初 期ス テ ップ
にお いて一挙 に低 い値 へ変化 を示すが,後 の変化 はほば ランダムウ ォー クに近
い動 きを示 して いる。 この ように従来 のア ン トシステムア ルゴ リズムで は最 適
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解への収束性はほとんど見 られていない。
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図4従 来型アントシステムアルゴリズムの各反復での最良解の変化過程
5。2フ ェロモン情報の強化
アントシステムアルゴリズムではフェロモ ンと呼ばれる情報を通 じて,各
工一ジェント間のコミュニケーションを取っている。各工一ジェントが探索 し
た優良な巡回路長の情報 はフェロモン情報 を媒介として次世代のエージェント
集団にコミュニケー トされ,こ のフェロモン情報をもとに優良な巡回路長を探
索する。ここで,フ ェロモ ン情報はQ/Lkとして計算 され,巡 回路長が短け
れば大きな値 を取 り,長ければ小 さい値を取る。 しか し,図4の 結果 よりこの
定義に基づ くフェロモンの媒介によるコミュニケーションでは解の収束性 まで
到達しないことが示 された。その原因として,優 良な巡回路の情報が フェロモ
ン情報に反映してお らず,最 小な巡回路長の探索のためのコミュニケーション
がなされていないことにある。
そこで,優 良な巡回路 を反映するフェロモンを強めることにより,各工一ジ
ェント問のコミュニケーションをより最良な巡回路を探索するよう調整する。
ここでは,各 反復段階で優位な巡回路 を求めたエージェントが付着するフェロ
モン情報を強化することにより実現 を計る。すなわち,一 反復での最良解 を求
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めた ア ン トの フェ ロモ ンを σQ/Lkとし,他 のエ ージ ェン トと区別 し優 良化 を
行 う。 これ に よって,次 世代 に引 き渡 され るフェロモ ン情報 は特化 され次 世代
のエー ジェ ン トでの解 の収 束性 を強化 す るようコ ミュニ ケー トされ制御す る。
図5に 従来型 ア ン トシステ ムアルゴ リズ ム とフェ ロモ ン強化 に よる改 良型 ア
ン トシス テムアル ゴ リズム による一 反復 での最 良解 の変化 を示す 。そ れに よる
と従 来型 ア ン トシス テムアル ゴ リズムは ランダムウ ォー クの動 きを示す のに対
して,フ ェロモ ン強化型 ア ン トシステム アル ゴ リズムは収束性 を示 し,さ らに
従 来型 ア ン トシステ ムアル ゴリズ ム より優 位 な解へ到 達 している。 また,表3
には従 来型 ア ン トシス テムアル ゴ リズム,フ ェロモ ン強化型 ア ン トシス テムア
ル ゴリズ ム,お よび,対 比 アルゴ リズム と してSimulatedAnnealingアルゴ リ
ズム をそれ ぞれ10回試行 し,そ の平均 を示す。SimulatedAnnealingアルゴ リ
ズ ムでは近傍構造 と して2-OPT近傍 を採用 してい る。
表3よ りフェロモ ン強化型 アン トシステム アルゴ リズム は従来型 アン トシス
テムアル ゴリズム を凌駕す る値 を示 してい る。 しか し,対 比 アル ゴリズ ムであ
るSimulatedAnnealingアル ゴ リズム には及 ばない結果 となった。
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ant1:従来型 アントシステムアルゴリズム
ant2:フェロモ ン強化型アン トシステムアルゴリズム
図5従 来型アン トシステムアルゴリズムとフェロモン強化型 アン トシステム
アルゴリズムの最良解の変化
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表3フ ェロモン強化型アントシステムアルゴリズムに対するコストの比較
頂点数
戦 略
50 100 150 200
ant1 570 805 1040 1161
ant2 563 792 998 1129
sa 556 786 970 1113
5.3非 協調型工一ジェン トの導入によるコロニー形成
フェロモン強化により大幅 な改善が見 られたが,対 比アルゴリズムである
SimualtedAnnealingアルゴリズムに対 して劣る結果 となった。 また,そ の収
束性が強化 されることにより,図5に 示される通 りある反復段階でその最良解
は変動 しなくなる。この原因 としてはフェロモンの強化により選択するパスの
範囲が限定されたことによるものと考えられる。 しか し,フ ェロモ ンの強化に
より解の質が大きく改善されたことも事実であ り重要な媒体操作である。この
ような,フ ェロモ ン物質が特定の辺に強 く付着 された状態でエージェントの活
動が特定のパ ター ンに限定されてい く大 きな理由はコロニーを形成するエージ
ェントがすべて以下の式で記述される同一な思考能力 しか持 っていないことが
あげられる。
ρ各(')=
[・、 (')]・・同 ・
Σ[τ砒(の]α・[η司 β
た∈{γ一'σ西π何
すなわち,集 団構成が単一思考型であ り多様性 に欠如 してお り,ある段階まで
は急速な改善現象を見せるが,あ る段階か らは改善能力は失われシステムが定
常状態に陥る。
これに対 して解の探索に多様性を与えるために,思 考性の異なるエージェン
トを導入する。ここで用いるエージェン トの思考は従来型工一ジェントの思考
にランダム性を導入 しフェロモ ン情報および2点 間の距離情報に左右 されない
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要素 を組込む。 これを非協調型工一ジェン トと呼び,以 下の確率で次の都市 を
選択する。
ρ各(')=
[・iゴ(の]・・[η、 ]・r・
Σ[τik(の]α・[77ik]β・Tρ
k∈{v-tabuk}
(5)
ここで,rは 与え られた定数であ り,ρ は乱数である。この思考にもとつ
くエージェントは数%の 確率で方向性のない移動 を行 うこととな り,人工的情
報に左右されない生物的活動に近 くなるもの と考えられる。ただし,非協調型
工一・ジェントのみの集団構成では図6に 示されるよう従来型アントシステムア
ルゴリズムの値 よりはるかに質の悪い結果となった。 これは突発的な行動を行
うエージェン トのみの集団構成 を取ったわけであるか ら自明の結果であろう。
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図6非 協調型工一ジェン ト(100%)による解コス ト
しか し,この非協調型工一ジェントをフェロモン強化型アントシステムアル
ゴリズムのエージェン ト集団内に数十パーセント導入することによりシステム
全体の多様性が増 し,コ ス ト改善につながる結果 となった。その結果を表4に
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示す。 また,図7に は収束性の変化を示す。これ より明 らかに,非 協調型工一
ジェントの組込みはシステムに振幅性を与え,フ ェロモン強化型アン トシステ
ムアルゴリズムによるシステムの定常化を防 ぐ結果 となった。
表4非 協調型アントシステムアルゴリズムに対するコストの比較
頂点数
戦略
50 100 150 200
ant1 570 805 1040 1161
ant2 563 792 998 1129
ant3 556 779 965 1103
sa 556 786 970 1113
antl
ant2
ant3
従来型 アントシステムアルゴリズム
フェロモ ン強化型アン トシステムアルゴリズム
フェロモ ン強化+非 協調型工一 ジェント
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図7非 協調型アントシステムアルゴリズムに対する最良解の変化
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6.お わ り に
アン トシステムアルゴリズムは2頂 点間の距離の短さを指標 とする局所的な
情報 と,過去の巡回路の情報をコミュニケーションするフェロモン情報による
大域的情報の組合せによって探索を行 う近似解法である。従来型のアントシス
テムアルゴリズムではランダムなグラフに対 しては他のメタヒュー リスティッ
クに劣 る結果 となったが,優 秀なアントエージェントのフェロモンを強化 し,
さらに,思 考の異 なるアントをエージェン ト集団に組み入れるアルゴリズムを
提案す ることによりSimulatedAnnealing法に勝る結果を導出した。特に,一
般社会 においても同様であろうが,同 一能力を持つエージェントによってのみ
構成す るのではな く,異なる能力をもつエージェントによって構成された組織
構造が有効であることは興味深い。
以上 より,複雑かつダイナミックスに富む組合せ最適化問題に対 して,複 数
のエージェントが協調関係 を築きながら組織的な共同を示す ことによって有効
な結果 をもたらす ことが示 された。すなわち,マ ルチエージェント技法が組合
せ最適化問題,お よび問題解決の新たなアプローチとなるであろうことが期待
される。
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